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摘要 药物相互作用 (drug-drug interactions, DDIs) 通常在多种药物共同使用时发生. 某些药物之

间的相互作用可以带来积极的治疗效果, 而某些药物相互作用引起的反应可能会带来严重的影响, 甚

至危及生命, 这使得预测某两种药物之间是否存在相互作用乃至何种类型变得至关重要. 而实验研究

DDIs 的需求和成本不断增长, 凸显了采用计算方法, 尤其是机器学习方法以预测 DDIs 的价值. 然而,

此前基于机器学习的方法均未能全面建模 DDIs 问题中包括药物自身分子子结构、全结构和药物相

互作用网络结构在内的 3 个层级信息, 部分方法还依赖于大规模生物知识图谱, 增加了模型的推理成

本. 本文提出 HierDDI, 它仅通过数据集中的 DDIs 即能构建一个多层次图结构, 而无需依赖附加知

识图谱. 更具体地说, HierDDI 通过建模药物自身分子子结构、全结构、药物相互作用网络结构这 3

个层面, 来预测药物相互作用. 由此不仅捕获了药物自身的结构信息, 还将药物间的相互作用考虑在

内, 并通过端到端的训练, 建立模型对 DDIs 的全面理解. 本文所有模块的设计都非常简洁, 广泛的实

验展示了本文提出的方法明显优于目前药物相互作用领域的领先方法, 成为目前表现最佳的模型. 在

DrugBank 和 Twosides 等公开数据集上, 本文提出的方法在直推式 (transductive) 场景中的准确率比

当前领先方法提高了 0.58% 和 2.02%, 而在归纳式 (inductive) 场景中则更是提高了 4.20% 和 3.52%.

源代码发布在 https://github.com/wuhuaijin/HierDDI.
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1 引言

随着人工智能 (artificial intelligence, AI) 技术的飞速发展, 其在药物研发中的应用 (AI4Drug) 引

人注目,正逐渐改变传统的药物发现模式. AI4Drug结合了机器学习、深度学习等先进的计算技术,能

够显著提高药物研发的效率和精确度, 推动从药物设计到临床应用的各个阶段. 当前, AI 在药物研发
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表 1 对比不同方法在对药物相互作用的层级结构建模方面的差异, 包括它们是否需要知识图谱以及是否为端到端

训练.

Table 1 Comparison of DDI structure modeling in different methods, including whether they require KG and whether

they are trained end-to-end.

Method Substructure Molecule DDI-network Require KG? End-to-end?

BRSNMF [18] % % ! % !

KGNN [20] % % ! ! !

MUFFIN [27] % ! % ! %

SSI-DDI [21] ! ! % % !

GMPNN [30] ! ! % % !

MSAN [29] ! ! % % !

DSN-DDI [31] ! ! % % !

HierDDI (ours) ! ! ! % !

中的主要应用方向涵盖了分子生成 [1∼3]、蛋白质设计 [4, 5]、复合物结构预测 [6, 7]、逆合成预测 [8, 9], 以

及本文所关注的药物相互作用等领域.

药物相互作用 (drug-drug interactions, DDIs) 是指药物同时或先后服用后, 在机体内发生的药动

学或药效学方面的相互作用, 涉及药物的吸收、分布、代谢、排泄、药效学及药物基因组学等 [10, 11].

合理的药物组合能够增强疗效或减少不良反应, 而不当的药物组合可能导致疗效下降、毒性增加, 甚

至可能引发异常反应、干扰治疗效果、加重病情, 并带来未知的风险 [12]. 多项临床数据表明不良药物

相互作用会导致严重的患者不良反应事件 [13,14],已成为药物撤市的一个重要原因.仍有大量潜在药物

相互作用待发现, 理解、预测其存在与否及类型, 对保障患者福祉、提升药效、指导药物研发与处方开

具意义重大.传统依赖实验室测试的研究方法既耗时又昂贵.近年来药物数量增多,对相关研究需求也

在增长, 凸显出开发自动化计算工具, 尤其是基于机器学习方法预测药物相互作用的重要性. 目前, 机

器学习方法已广泛用于这类潜在药物相互作用的预测任务 [15∼17].

一类特定的 DDI 预测方法专注于从现有的药物相互作用网络 (简称为 DDI 网络) [18, 19] 或含有

丰富生物医学信息的知识图谱 (knowledge graph, KG) [20] 中学习药物特征, 而不考虑药物分子自身结

构信息. 这些方法利用已知的 DDI 网络和大量附加信息, 预测特定一对药物之间的相互作用是否存

在. 然而当已知的 DDI 网络高度稀疏, 或在极端情况下, 某些新药作为与现有药物无已知连接的孤立

节点存在时, 这些方法难以进行可靠的预测. 这种场景被定义为归纳式 (inductive) [21], 意味着要预测

的药物相对于已知的 DDI 网络是新颖和未知的. 另一类 DDI 预测方法专注于理解药物的内在特性,

以预测它们之间的相互作用. 这些方法通过人工设计的特征 [22, 23], 或应用神经网络学习 SMILES 序

列 [24, 25] 和分子图 [26, 27] 特征来实现. 近年主流研究集中在用图神经网络学习分子图. 其中, 一些研

究 [28, 29] 强调了分子子结构与其特性存在紧密联系, 并将这些发现作为归纳偏差整合进模型中. 研究

分子子结构有助于增强 DDI 预测结果的可解释性, 并在归纳式场景中增强模型泛化能力.

为了能综合上述两类方法的优势,本文提出了一种新颖的方法从多层次视角学习 DDIs,可以同时

有效地从分子图中提取分子子结构级信息和分子全结构级信息,并合理利用已知 DDI网络派生的拓扑

结构信息. 不同方法的比较如表 1 [18,20,21,27,29∼31] 所示. 在处理具有多层次和多粒度特性的建模问题

时,如何高效提取并整合不同层级的信息成为关键挑战,特别是实现分子图信息与 DDI网络信息的有

机结合, 以提高模型的整体性能. 此外, 本文还探讨了如何在一个统一框架下进行多层次建模, 以确保

能够进行高效的端到端训练和推理. 实际上,层次建模已在各种生物学领域得到广泛利用,如疾病生物

学 [32,33], 蛋白质组学 [34] 和神经生物学 [35∼37], 本文将多层次建模引入药物相互作用领域, 并首次实

现了分子子结构级、分子全结构级和 DDI 网络级的建模. 同时, 本文提出的方法并不依赖附加知识图

谱, 仅在已知的 DDIs 中就能有效实现多层次建模. 图 1 展示了本文提出的多个层级结构以及与附加
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图 1 (网络版彩图) 分子子结构、分子全结构、药物相互作用网络结构等 3 个层级示意图, 以及可以额外使用的生物

知识图谱.

Figure 1 (Color online) Overview of the three levels: molecule substructure, molecule structure, and the network structure
of drug-drug interactions, along with the extra optional biological knowledge graph.

知识图谱的关系.

本文提出了 HierDDI.具体来说, HierDDI使用消息传递神经网络 (message passing neural network,

MPNN) [38] 提取原子级特征, 结合注意力机制捕获分子图中的重要分子子结构级特征, 并将原子特征

平均聚合得到分子全结构级特征. 这些药物特征随后由图神经网络 (graph neural network, GNN) 在

DDI 网络中传播, 该网络完全基于已知的 DDIs 构建, 无需额外知识图谱. 任意药物对之间相互作用

类型的最终预测结果来自两个部分: DDI 网络更新前的特征以及 DDI 网络更新后的特征. 本文提出

的模型使用端到端训练范式, 多个层次信息的整合可以有效地贡献于最终结果. 即使在归纳式场景中,

其目标是对未知药物进行预测, 利用子结构互动模块增强了泛化能力, 使得预测性能在更广泛的药物

相互作用范围内得到了提升. 此外, 针对归纳式场景, 本文通过引入额外的随机边连接未知药物与已

知药物, 来利用现有的 DDI 网络结构. 实验结果表明, HierDDI 在两个真实公开数据集中均达到了最

佳性能. 作者认为, 本文提出的 HierDDI 具有以下亮点.

• 本文首次提出了一种融合分子子结构信息、分子全结构级信息及 DDI 网络级信息的图神经网络

模型, 用于预测药物间的相互作用. 这种多层次的建模方式能够在不同层次上全面理解和分析药物相

互作用的机制和特征. 如表 1 所示, 目前尚无现有工作覆盖所有这 3 个结构层次, 因此本文提出的多

层次模型在药物相互作用预测领域具有独特的创新性和前瞻性.

• 本文提出的方法具备高度的通用性与灵活性, 通过端到端训练范式, 提升了 3个层次的整体效能.

该框架不仅能够整合现有研究中的模块 [28, 30], 还具有扩展新模块的潜力.

• 在两个公开数据集上的实验结果验证了 HierDDI 作为简单且强大的基线, 在直推式和归纳式任

务中均取得最优性能.

2 相关研究工作

本文将从分子表示学习和药物相互作用两个方面来介绍相关研究工作.

分子表示学习.目前分子表示学习方法主要分为两大类. 第一类是基于分子 SMILES序列的方法,

其中 SMILES代表简化的分子输入线条条目系统 (simplified molecular input line entry system) [39]. 这

些方法大多采用语言模型, 如 BERT [40], 来处理分子的文本表示. SMILES 是一种用于分子的线性编
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码系统, 严重依赖于遍历分子图的顺序, 这可能会限制其在诸如 DDI 预测等任务中的表达能力, 而在

这些任务中分子结构提取至关重要. 第二类是基于分子结构的方法, 可以进一步分为基于分子指纹和

基于图神经网络 (GNN). 分子指纹技术可以追溯到 Morgan 指纹 [41]. 然而这些基于指纹的方法通常

是人工设计的, 而非为端到端训练而设计 [42]. 相比之下, 由于分子图天然存在图结构, GNNs 在分子

表示学习方面越来越受欢迎. 这些基于 GNN 的方法利用分子内在图结构, 逐渐成为一类更强大的分

子表示学习方法 [38, 43∼46].

药物相互作用. 深度学习在药物相互作用预测问题中取得了成功, 当前主流方法基于图学习. 药

物相互作用预测方法可以大致分为两类. 第一类将已知药物相互作用关系建模为 DDI 网络, 并将预

测任务建模为链接预测. 这些方法基于底层网络结构预测药物之间的相互作用是否存在, 使用不同的

图方法,包括矩阵分解 [18]、图自动编码器 [47] 和对比学习 [48]. 其中一些还涉及具有丰富附加信息的生

物医学知识图谱 [20, 49,50]. 第二类利用药物的内在分子结构, 并将每对药物相互作用视为独立的正样

本 [29,51], 这意味着它们不考虑被预测的药物对与 DDI 网络中其他药物之间的相关性. 因此, 它们的

重点是如何从分子结构中提取有效特征, 这与分子表示学习 (molecular representation learning, MRL)

领域密切相关,且已在上文中介绍. 在这一类研究中,还存在一些研究 [29, 30] 探索并强调了分子子结构

建模对预测 DDIs 的重要性. 此外, 一个名为 MUFFIN [27] 的方法结合了前述两种方法各自的一些优

势. 具体而言, 它使用了专为知识图谱设计的方法 (如 TransE [52]) 预先学习知识图谱中每种药物的表

示, 并将其与从分子图中学习的药物表示结合起来用于后续预测. 这种方法不遵循完全端到端的训练

范式,限制了分子图学习和知识图谱学习之间的相互受益.最近另一个方法 DSN-DDI [31], 也提出两个

层级的建模结构, 从单个药物和药物对中学习药物子结构. 尽管它实现了双视角建模, 但它并没有考

虑到 DDI 网络, 依旧存在欠缺. 本文提出的 HierDDI 不需要依赖附加的生物医学知识图谱. 它仅基于

已知的 DDI 关系, 通过分子子结构级、分子全结构级和 DDI 网络级的建模来预测 DDIs. 本文提出的

方法是完全端到端训练的, 使得 3 个层级间的学习有机结合, 建立了模型对药物相互作用的全面理解.

3 多层次的药物相互作用预测模型设计

本节将公式化定义 DDI 预测问题, 再详细阐述本文提出的方法及其实现细节.

3.1 问题定义

早期的研究仅预测两种给定药物之间是否存在任何相互作用,而不考虑具体的相互作用类型 [19, 20].

与更近期的工作 [21, 29] 一致,本文将采用一个更具体的设置,即考虑相互作用类型. 下文首先介绍药物

结构、DDI 网络, 然后给出 DDI 预测任务的公式化定义.

药物结构. 药物本身具有分子结构, 本文中将从分子全结构和分子子结构两个层级来提取药物自

身结构信息.在基于分子图的机器学习方法中,分子全结构特征一般为所有原子节点特征的聚合.而分

子子结构一般指的是分子中具有某种特性的一部分结构 (例如亲水性的羟基等), 在机器学习方法中,

这些特性一般由模型自主学习得到 [28].

DDI 网络. 本文将药物相互作用形成的关系网络简称为 DDI 网络. 给定一组已知的药物相互作

用关系, 可以构建一个相互作用矩阵. 形式上, 可以使用一个二进制对称邻接矩阵 A ∈ {0, 1Nd×Nd} 来
表示 DDI网络,其中 Nd 表示药物数量. Aij = 1表示药物 di 和 dj 之间存在某种相互作用,而 Aij = 0

表示尚未观察到它们之间的任何相互作用.

DDI 预测. 本文将药物相互作用预测简称为 DDI 预测. 给定一组已知的药物相互作用数据

M = {(di, t, dj)k}Nk=1 ⊂ D×T ×D,其中 D 为药物集合, T 为相互作用类型集合,而目标是预测两种药

物是否存在某种特定类型的相互作用. 这里将学习一个由 θ 参数化的预测模型 Γθ(di, dj , t|M,A), 其

输出一个值 ŷijt ∈ [0, 1], 对应于药物 di 和 dj 之间发生类型为 t 的相互作用的概率. 注意, 这里 t 的类
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图 2 (网络版彩图) 所提出的 HierDDI 的模型架构. 药物被表示为去氢分子图, 其中节点代表原子. 分子图中原子

节点的特征通过消息传递神经网络学习得到, 然后通过读出操作得到整个分子的表示 x, 并通过子结构相互作用模块

得到分子子结构的特征表示向量 o1,o2, . . . ,oM , 这两者分别对应于分子全结构层级和分子子结构层级特征. 其中分

子子结构提取可以参考诸如文献 [29] 的现有方法. HierDDI 基于上述信息首先预测 Score 1. 另一边, 先前获得的

分子全结构层级和分子子结构层级特征用于初始化 DDI 网络中的药物节点特征, 然后经过 L 层 GNN 更新 DDI

网络中的节点特征. 最终输出的药物节点特征用于预测 Score 2. 模型将 Score 1 和 Score 2 的平均值作为最终预测

结果.

Figure 2 (Color online) Architecture of the proposed HierDDI. Drugs are represented as hydrogen-depleted molecular

graphs where each node is one atom. Atom features are learned by message passing neural networks. Then,
the representation x of the entire molecule is obtained by a READOUT operation and the representation vectors
{o1,o2, . . . ,oM} of the substructure patterns are obtained by the substructure interaction module, corresponding to the

molecule-level and substructure-level views, respectively. The substructures can be obtained by existing methods such
as [29]. Then, we predict Score 1 based on the aforementioned information. Afterward, the previously obtained molecule-
level and substructure-level features are used to initialize the node features in the DDI network, and the node features in
the DDI network are updated by L layers of GNN. The final output node features are used to predict Score 2. We take the

average of Score 1 and Score 2 as the final predicted probability.

型多样化, 包括药物之间的促进作用或是不良作用, 而标签 1 指的是存在相互作用而非正向相互作用,

标签 0 指的是不存在相互作用而非负向相互作用.

HierDDI 的模型架构如图 2 所示, 由分子表示学习模块、子结构相互作用模块、DDI 网络学习模

块和预测模块组成.

分子表示学习模块. 预测药物相互作用首先需要提取药物特征. 相比 SMILES 序列, 分子图包

含更丰富的信息, 且图神经网络 (GNN) 已相对成熟. 因此, 本文将分子建模为图结构, 并利用 GNN

学习其表示. 本文将药物分子表示为去氢的分子图, 并从它们的图结构中提取有效信息. 本文使用

X ∈ Rn×dim 来表示某一分子图的原子节点特征矩阵, E ∈ Rn×n×b 表示此分子图的化学键矩阵, 其中

n, dim 和 b 分别是这个分子中的原子数、特征维度和化学键的类型数. 请注意, 若两个原子间没有化

学键,这也是一种特殊的类型 (即空键).为了构建初始原子节点特征矩阵 X0,本文考虑了 8个与原子

相关的属性: 符号、度、价、电荷、电子数、杂化、氢键和芳香性. 所有这些属性都可以通过 RDKit [53]

工具包获得. 然后,本文采用消息传递神经网络 (MPNN) [38] 来学习分子图中原子节点的特征,该网络

从中心节点的邻域聚合信息, 并迭代地更新中心节点的表示. 假设节点 p 为中心节点, 这个过程可以

描述如下:

mk
p =

∑
q∈N(p)

AGGREGATE(xk−1
p ,xk−1

q ,epq), (1)



吴怀瑾等 中国科学 :信息科学 2025年 第 55卷 第 2期 361

xk
p = UPDATE(xk−1

p ,mk
p), k ∈ {1, . . . ,K}, (2)

其中 AGGREGATE 使用平均聚合方式, mk
p = 1

|N (p)|
∑

q∈N (p) m
k−1
pq , UPDATE 使用一个神经网络

Ut (例如多层感知机) 作为更新函数. N(p) 表示分子图中节点 p 的邻居, xk
p 表示第 k 次迭代后节

点 p 的特征, epq 表示边 (p, q) 的特征. 经过 K 次消息传递后, 可以得到最终的原子节点特征矩阵

X = [xK
1 ,xK

2 , . . . ,xK
n ]. 然后, 对节点特征执行平均池化操作, 以获得固定维度的分子全结构级表示

x ∈ Rdim, 即 x = 1
n

∑
p(x

K
p ). 这一步骤通常在图神经网络文献中被称为读出 (READOUT) 操作.

子结构相互作用模块. 分子子结构在药物相互作用预测中至关重要, 因为它能够揭示药物间的局

部相互作用模式, 从而提供更精细的特征用于模型的准确性提升. 为了捕捉分子子结构之间的相互作

用, 受文献 [29] 启发, 本文采用了类 Transformer 架构 [54] 从分子图中提取分子子结构特征. 首先, 回

顾 Transformer 中的注意力机制: 通过查询对象 (Q) 从被查询对象 (V ) 中筛选出重要信息, 即计算查

询对象和被查询对象中每个信息的相关程度. 其公式为

Attention(Q,K,V ) = softmax

(
QKT

√
dk

)
V , (3)

其中 Q, K, V 分别代表查询向量、键向量和值向量, dk 是向量的维度.

本文中采用随机初始化的 M 个可学习的特征作为查询向量 yQ ∈ RM×dim, 并将经过分子表示学

习模块后的原子节点特征 x 作为键向量和值向量 yK = yV = [xK
1 ,xK

2 , . . . ,xK
n ]. 所谓使用注意力机

制, 即通过查询向量从原子节点特征中筛选出重要信息作为子结构. 式 (3) 在本文的场景中被写为

V = Softmax

(
yQWQ (yKWK)

T

√
d

)
(yV WV ) , (4)

其中WQ, WK 和WV 分别表示查询、键和值的可学习权重矩阵. 然后将得到的注意力结果和查询向

量相加, 并经过一层可学习参数为 WO 的前馈神经网络得到最后的子结构矩阵:

O = ReLU ((yQWQ + V )WO) . (5)

最终提取的子结构形式为矩阵 O = [o1, o2, . . . , oM ] ∈ RM×dim, 由 M 个维度为 dim 的向量组成, 其中

每个向量与一个分子子结构模式相关联. 对于特定的药物对 (d1, d2),本文使用上述过程识别它们各自

的 M 个分子子结构特征向量. 随后, 评估两种药物之间每对代表性向量的余弦相似度, 从而得到一个

相似性矩阵 S ∈ RM×M . 具体而言, S 中的每个元素计算如下:

Sij =
(o1

i )
To2

j

∥o1
i ∥2∥o2

j∥2
, (6)

其中, o1
i (对应 o2

j ) 表示第 i 个 (对应第 j 个) 代表性分子子结构特征向量. S 中元素的值可以反映两

种药物的一对分子子结构之间相互作用的强度, 从而增强了模型的解释性. S 将在后文介绍的预测模

块中使用, 用于进行最终的预测.

DDI 网络学习模块. 研究药物相互作用网络对于预测特定药物对的相互作用具有重要意义, 因

为它能够通过捕捉药物之间的全局关系和交互模式, 基于已有的药物对关系推断新的相互作用, 从而

提高预测的准确性和鲁棒性. 通过前文介绍的分子表示学习模块和子结构相互作用模块, 模型现在可

以获得其分子全结构级和分子子结构级的表示 xd 和 Od. 回顾在 3.1 小节介绍的 DDI 网络, 每个药

物被视为 DDI 网络中的节点, 它们的相互作用关系由 A 给出. 这里将分子子结构表示矩阵 Od 展平,

并将其与分子全结构级表示 xd 拼接起来, 作为 DDI 网络中药物初始节点特征:

h0
d = Concat(xd,Flatten(Od)). (7)
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然后, 此处模型使用图神经网络 (GNN) 来学习 DDI 网络中的节点特征. 若将第 l 层 GNN 输出的节

点特征矩阵表示为 H l, 节点特征矩阵的更新可以形式化写为

H l = GNN(H l−1,A). (8)

在本文实验中, GNN 选择了能处理稀疏连接大型数据的图注意力网络 (graph attention network,

GAT) [55]. 其具体公式为

h′
i = σ

∑
j∈Ni

αijWhj

 , (9)

其中Ni表示节点 i的邻居节点集合, hj 是节点 j的特征向量, W 是共享的线性变换权重矩阵, αij 是注

意力系数,表示节点 j 对节点 i的重要性程度,其计算方式为 eij = a (Whi,Whj), αij =
exp(eij)∑

k∈Ni
exp(eik)

其中 a 是一个注意力机制函数, 例如可以是一个单层神经网络. 然而其他 GNN, 例如图卷积网络

(graph convolutional network, GCN) [56] 和图同构网络 (graph isomorphism network, GIN) [57], 也可以

被选用.

预测模块. 当获得了多个层次的信息后,本模块的目的即是最大化地利用它们来预测最后的结果.

对于任意需要预测的药物对 d1 和 d2, 本模块负责预测它们之间可能发生类型为 t 的相互作用事件的

概率. HierDDI将在进行 DDI网络学习模块之前和之后分别进行两次预测. 给定 (d1, d2),在经过 DDI

网络学习模块之前, 模型已经获得了药物 d1 和 d2 的分子全结构级表示 xd1 ,xd2 , 以及从分子子结构

表示矩阵 Od1 ,Od2 计算得到的 d1 和 d2 相互作用强度矩阵 S. 然后, 展平相互作用强度矩阵 S, 将其

与两种药物的分子全结构级表示和相互作用类型的 one-hot 编码 t 拼接起来. 然后将拼接得到的向量

输入进一个多层感知机 (multi-layer perceptron, MLP),并通过 sigmoid激活函数 σ(·)得到 Score 1, 即

Score 1 = σ (MLP(Concat(xd1 ,xd2 ,Flatten(S)) , t)). (10)

第二次预测发生在通过 DDI网络学习模块之后. 此时,经过 DDI网络的传播与迭代,模型得到了另一

组分子全结构级表示 (x′
d1
和 x′

d2
) 以及分子子结构表示矩阵 (O′

d1
和 O′

d2
), 它们源自 DDI 网络中的

节点特征 h′
d1
和 h′

d2
(按照维数拆开). 这里使用 O′

d1
和 O′

d2
并遵循式 (6), 可以计算一个新的相互作

用强度矩阵 S′. 与计算 Score 1 类似, 可以通过以下方式获得 Score 2:

Score 2 = σ
(
MLP(Concat(x′

d1
,x′

d2
,Flatten(S′)

)
, t)). (11)

模型将从两次预测中获得的概率值取平均作为最终的预测结果 ŷ:

ŷ =
1

2
(Score 1 + Score 2) . (12)

Score 1 和 Score 2 之间的区别在于用于预测 Score 1 的特征仅来自需要预测的药物对的结构信息, 而

用于预测 Score 2的特征则聚合了 DDI网络中除了待预测的两种药物之外的其他药物的信息.为了鼓

励模型从待预测药物的分子全结构级和分子子结构级特征中更有效地提取药物自身结构信息,此处特

意保留了仅基于这两种药物本身信息进行预测得到的 Score 1.

3.2 训练过程

回顾 3.1小节介绍的 DDI预测, 本文将 DDI预测任务视为一个二分类问题.数据集M只包含已

知存在的 DDIs, 这里将其视为正样本. 然而, 为了有效地进行训练, 此处需要进行负采样以平衡正负

样本比例. 本文采用了文献 [58] 中提出的方法: 给定一个已知的 DDI 三元组样本 (di, dj , t), 通过替换

di 或 dj 生成一个负样本. 通过这种方法, 可以确保对于每种作用类型 t, 正样本和负样本之间保持平
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算法 1 HierDDI 的训练算法.

输入: DDI 数据集M, 药物集合 D, 超参数 K, L;

输出: 模型 Γθ(di, dj , t|M,AN );

1: 从数据集M 中构建 AN ;

2: 将每个药物表示为对应的分子图 G = (X,E);

3: while HierDDI 未收敛 do

4: for M 中的每个三元组样本 (d1, d2, t) do

5: for D 中的每个药物 d do

6: 初始化药物 d 的节点特征矩阵 X0
d 和边特征矩阵 E;

7: 参考式 (1) 和 (2) 进行 K 次消息传递;

8: 获得每个原子节点特征 {xK
1 , xK

2 , . . . , xK
n };

9: 计算分子全结构级特征 xd = 1
n

∑
p(x

K
p );

10: 参考式 (3)∼(5) 计算分子子结构表示矩阵 Od;

11: 参考式 (7) 得到药物特征 h0
d;

12: end for

13: 参考式 (6) 和 (10) 计算得到 (d1, d2, t) 样本的 Score 1;

14: 将所有药物的特征 {h0
d|d ∈ D} 用于初始化 H0;

15: 参考式 (9) 进行 L 层图神经网络传播;

16: 获得所有药物更新后的特征 {h′
d|d ∈ D};

17: 将更新后 d1, d2 的药物特征 h′
d1

,h′
d2
拆解成分子全结构级 x′

d1
,x′

d2
和分子子结构级 O′

d1
,O′

d2
;

18: 参考式 (6) 和 (11) 计算得到 (d1, d2, t) 样本的 Score 2;

19: 计算预测概率 y = (Score 1 + Score 2)/2;

20: 参考式 (13) 计算损失函数;

21: 计算梯度, 并进行反向传播更新模型参数 θ;

22: end for

23: end while

24: 返回 Γθ.

衡. 为了优化模型的可学习参数, 本文使用二元交叉熵 (binary cross entropy, BCE) 损失函数:

L = − 1

2N

2N∑
i=1

(yi log ŷi + (1− yi) log (1− ŷi)) , (13)

其中, yi ∈ {0, 1} 是第 i 组样本的真实标签, ŷi 是第 i组样本相互作用的预测概率, N 是已知 (正样本)

药物相互作用关系的数量. 有关 HierDDI 的训练过程参照算法 1.

3.3 复杂度分析

假设数据集中的药物数量为 N , 药物相互作用的数量为 I, 药物分子中包含的平均原子数量为 A,

药物分子中包含的平均化学键数量为 B, 原子特征维度为 d. 对于分子表示学习模块, 获取分子全结

构级表示的时间复杂度为 O(KBd2), 其中 K 为消息传播的次数. 对于子结构相互作用模块, 提取分

子子结构级表示的时间复杂度为 O(M2d), 其中 M 是子结构模式个数. 由于本文可以同时对 N 个药

物并行处理, 所以这两个模块处理 N 个分子的时间复杂度与处理一个分子是相同的. 对于 DDI 网络

学习模块, 其时间复杂度与药物相互作用数量成正比, 为 O(LId2). 预测模块的时间复杂度为 O(Id).

整个算法的复杂度为 O((KB + LI)d2 + (M2 + I)d). 从公式可见, 算法的复杂度与数据集中药物相互

作用的数量呈正相关,同时,分子中化学键的数量、消息传播的次数、图神经网络的层数以及子结构模

式个数也会影响算法的复杂度.

4 实验与讨论

本节在两个场景下通过与现有方法进行对比, 全面评估了 HierDDI 的性能. 所有实验都在一台配

备了 i9-10920X CPU, RTX 3090 GPU 和 128G RAM 的微型服务器上运行.
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表 2 本文所使用数据集的统计信息.

Table 2 Statistics of the used datasets.

Item DrugBank Twosides

#Drugs 1706 645

#Interactions 191808 5676287

#Relation types 86 963

4.1 实验设置

数据集. 本文使用了两个真实的数据集来评估所提出的方法. (1) DrugBank [59] 是来自 FDA/

Health Canada 药品标签的数据. DrugBank 中的不同相互作用类型描述了一种药物如何影响另一种

药物的代谢; (2) Twosides [60] 是在过滤原始 Twosides副作用数据后提出的. 与 DrugBank数据集不同,

Twosides 中的相互作用类型更多的是在表型水平而不是代谢水平上, 这意味着相互作用只是副作用.

与现有工作 [30] 的做法保持一致,为了只保留出现频率较高的作用类型,此处过滤掉了那些在 Twosides

数据集中出现次数不到 500 的作用类型. 表 2 显示了它们的统计信息.

指标与基线模型. 与之前的工作 [27,29] 一致, 本文采用以下指标进行评价: 准确率 (accuracy,

ACC)、受试者操作曲线下面积 (area under curve, AUC)、平均精度 (average precision, AP)、F1 得分、

精确率 (Precision) 和召回率 (Recall). 本文将提出的 HierDDI 与现有领先方法进行比较. 这里选择了

6 个基线模型: GAT-DDI [55] 直接应用图注意力网络 GAT 进行分子表示学习, 并将得到的特征直接

用于预测是否发生反应作用. MUFFIN [27] 结合了药物自身结构信息和具有丰富生物医学信息的知识

图谱 (KG) 来预测最终结果. GMPNN [30] 引入了门控消息传递网络, 它能学习不同大小和形状的分子

子结构. SSI-DDI [21] 将每个节点的隐藏特征视为子结构, 然后计算这些子结构之间的相互作用来进行

最终的 DDI 预测. MSAN [29] 提出了一个子结构注意力感知模块, 用于学习分子图的固定数量的分子

子结构模式. DSN-DDI [31] 提出了一种双视角学习模型, 从单个药物 (“内视图”) 和药物对 (“间视图”)

中学习药物子结构. 这里 GAT-DDI 基线是由作者根据图注意力网络进行复现的, 其对应参数与训练

策略与本文提出的 HierDDI 相同. 至于 MUFFIN, GMPNN 和 SSI-DDI, 这 3 个基线模型的原作者提

供了对应的代码, 本文直接使用其开源代码进行重训练并在本文使用的数据集上进行测试, 其对应参

数选择也依照原作者的描述. 而 MSAN 和 DSN-DDI 基线模型的原作者均提供了对应的代码和训练

好的模型, 所以本文直接使用其提供的模型进行测试.

实验场景. 本文考虑了两种不同的场景, 分别为直推式场景和归纳式场景.

直推式 (transductive)场景. 在直推式场景中,训练集中的药物也会出现在测试集中. 本文从 DDI

三元组样本的角度对两个数据集按照训练集 60%、验证集 20%、测试集 20%的比例进行划分,并保持

各个集合中相互作用类型的比例一致. 在这种场景下, 利用训练集中的 DDIs 构建 DDI 网络矩阵, 该

矩阵将用于训练和推断阶段.

归纳式 (inductive) 场景. 与直推式场景不同的是, 这里的数据集是基于药物进行拆分的, 这意味

着训练集和测试集的 DDI样本中不具有重叠的药物.这在文献中通常被称为冷启动场景,且与直推式

场景相比起来更难处理. 参考文献 [21] 的做法, 首先将所有药物按 1:4 的比例拆分为 Gnew 和 Gold, 然

后训练集仅包含两种药物都在 Gold 中的 DDI 样本. 测试集 MS1 包含两种药物都在 Gnew 中的 DDI

样本, 而测试集MS2 则包含两种药物中有且仅有一种在 Gnew 中的 DDI 样本. 需要注意的是, 由于训

练集和测试集的 DDI 样本中没有重叠的药物, 所以如果依旧使用训练集中的 DDIs 来构建 DDI 网络

矩阵, 那么 Gnew 中的药物将在 DDI 网络拓扑结构中全部作为孤点存在, DDI 网络学习模块将失效于

这种情况. 所以这里除了使用训练集中的 DDI 来构建 DDI 网络矩阵外, 还额外在新药物和已见过的

药物之间建立随机边, 并添加进 DDI 网络矩阵. 这确保了 DDI 网络学习模块可以推广到在训练集中
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表 3 在直推式场景下, 各方法在 DrugBank 和 Twosides 上的性能 (平均值 ± 标准差). 每个指标中最佳性能以

粗体字显示. 当某一方法的准确率 (ACC) 低于 50% 时, 该方法的所有指标都被标记为 “–”.

Table 3 Performance (mean±std) on DrugBank and Twosides in the transductive setting. The best performance in each

metric is in bold. If the accuracy (ACC) of a method is below 50%, all metrics are marked as “–”.

DrugBank Twosides

Model ACC AUC F1 Precision Recall ACC AUC F1 Precision Recall

GAT-DDI 89.91±1.00 95.21±0.70 90.20±0.96 87.04±1.11 93.56±0.52 – – – – –

MUFFIN 93.90±0.08 98.29±0.13 93.99±0.07 93.06±0.12 94.94±0.14 82.79±0.09 90.50±0.10 82.85±0.09 82.54±0.08 83.17±0.11

GMPNN 95.30±0.05 98.46±0.01 95.38±0.09 93.60±0.07 97.22±0.10 82.83±0.14 90.07±0.12 84.02±0.05 78.42±0.11 90.61±0.23

SSI-DDI 96.33±0.09 98.95±0.08 96.38±0.09 95.09±0.08 97.70±0.14 78.20±0.14 85.85±0.13 79.05±0.20 74.33±0.21 86.15±0.15

MSAN 97.00±0.09 99.27±0.03 97.04±0.08 95.92±0.19 98.18±0.09 83.73±0.04 91.26±0.06 85.94±0.08 79.90±0.07 92.27±0.11

DSN-DDI 96.91±0.03 99.46±0.02 96.82±0.03 96.22±0.03 97.43±0.03 83.21±0.02 90.93±0.02 85.02±0.02 79.12±0.03 91.20±0.12

HierDDI 97.58±0.12 99.66±0.07 97.58±0.09 97.67±0.13 97.49±0.14 85.75±0.12 92.45±0.07 86.72±0.12 80.94±0.09 93.39±0.10

表 4 在归纳式场景下, 各方法在 DrugBank 和 Twosides 上的性能 (平均值 ± 标准差). 每个指标中最佳性能以

粗体字显示. 当某一方法的准确率 (ACC) 低于 50% 时, 该方法的所有指标都被标记为 “–”.

Table 4 Performance (mean±std) on DrugBank and Twosides in the inductive setting. The best performance in each
metric is in bold. If the accuracy (ACC) of a method is below 50%, all its metrics are marked as “–”.

DrugBank Twosides

ACC AUC F1 AP ACC AUC F1 AP

M
S
1
p
a
rt
it
io
n

GAT-DDI 66.31±0.61 72.75±0.78 68.68±0.60 71.61±1.00 – – – –

MUFFIN 63.57±1.12 69.60±1.58 60.46±1.30 67.12±1.54 – – – –

GMPNN 68.57±0.30 74.96±0.40 65.32±0.23 75.44±0.50 53.20±1.21 53.98±1.23 30.12±5.21 51.32±1.34

SSI-DDI 65.40±1.30 73.43±1.81 54.12±3.46 75.03±1.42 50.84±0.34 52.77±1.04 22.05±3.21 51.92±0.23

MSAN 69.23±0.93 76.23±0.79 67.20±1.98 77.07±0.89 52.01±1.04 52.65±1.90 21.74±6.21 51.88±1.20

DSN-DDI 73.42±1.29 81.79±1.12 70.34±0.98 81.82±1.48 53.21±1.24 54.77±1.24 30.94±7.21 51.38±2.20

HierDDI 77.62±2.23 84.20±2.12 76.99±1.03 84.13±1.34 56.73±4.21 56.85±3.02 37.35±8.31 52.71±3.20

M
S
2
p
a
rt
it
io
n

GAT-DDI 69.83±1.41 77.29±1.63 73.01±0.85 75.79±1.95 – – – –

MUFFIN 75.20±1.22 84.35±0.89 72.15±1.12 83.63±1.54 56.43±0.91 62.91±1.02 40.42±1.33 60.16±0.89

GMPNN 77.72±0.30 84.84±0.15 78.29±0.16 84.87±0.40 57.04±1.23 64.21±2.10 48.12±3.01 61.12±0.79

SSI-DDI 76.38±0.92 84.23±1.05 73.54±1.50 84.94±0.76 57.63±0.82 63.54±2.02 47.61±4.27 60.63±0.82

MSAN 77.61±0.45 85.69±0.23 76.65±1.03 85.36±0.67 57.27±0.93 63.38±2.30 44.13±2.88 61.46±0.91

DSN-DDI 81.92±1.20 91.01±0.76 80.18±1.49 91.09±0.93 57.03±0.93 62.13±1.83 46.23±3.28 61.23±1.11

HierDDI 82.55±1.06 89.90±2.03 81.66±0.37 87.30±1.22 60.92±1.39 59.36±1.92 55.73±6.81 58.85±1.07

没有见过的药物.

对于每个 DDI样本, 可以根据 3.2小节中讨论的方法生成对应的负样本. 这里负样本均在训练之

前生成, 以确保所有模型都在相同的数据上训练. 在两种场景中, 重复数据划分 3 次, 并针对每个数据

划分进行了 5 次独立实验. 本文报告了这些实验中每个模型对应结果的平均值和标准差. 在直推式场

景中, 本文使用 Adam 优化器训练模型 300 轮, 初始学习率设置为 1e−4, 在经过 200 轮后衰减为原始

值的 1/10. 在归纳式场景下, 由于测试集和训练集之间的分布不同, 如果训练过多轮可能会导致过拟

合,从而在测试集上表现下降. 因此,在归纳式场景中总共只训练 100轮.在 DrugBank和 Twosides数

据集上, 批量大小分别设置为 256 和 512.

4.2 实验结果与分析

这一部分比较了 HierDDI 与基线模型的性能. 表 3 和 4 中分别展示了在直推式和归纳式场景下

的实验结果. 由于数据集 Twosides 规模更大, 且在同一对药物之间存在多种相互作用关系 (通常被称

作多标签任务), 所以相比 DrugBank (单标签多分类任务数据集), 所有模型的表现均有所下降. 而实
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表 5 在 DrugBank 数据集上进行的消融实验. 每个指标中最佳性能以粗体字表示.

Table 5 Ablation studies on DrugBank dataset. The best performance in each metric is in bold.

Approach
Transductive Inductive MS1 Inductive MS2

ACC AUPR F1 ACC AUPR F1 ACC AUPR F1

HierDDI (our full version) 85.75±0.12 92.45±0.07 86.72±0.12 56.73±4.21 56.85±3.02 37.35±8.31 60.92±1.39 59.36±1.92 55.73±6.82

− substructure 96.87±0.32 99.01±0.21 96.89±0.33 72.18±4.25 80.39±3.20 76.02±1.29 78.22±3.25 87.14±2.63 79.66±1.02

− DDI network 96.25±0.07 98.22±0.10 95.21±0.09 68.13±0.63 76.02±0.68 67.01±0.87 77.13±0.35 85.09±0.23 75.85±0.43

− substructure & DDI network 91.62±0.06 95.82±0.08 90.20±0.06 66.71±0.35 72.85±0.29 69.08±0.30 70.43±0.61 78.43±1.22 73.91±0.35

验结果表明, HierDDI在两个数据集的直推式和归纳式场景中均达到了最优性能.具体而言,在直推式

场景中, 相较于领先方法, 本文提出的方法在数据集 DrugBank 和 Twosides 的预测准确率上分别提升

了 0.58% 和 2.02%. 在更具挑战性的归纳式场景下, HierDDI 的准确率提升更为显著, 高达 4.20% 和

3.52%.

值得注意的是, 基线模型 MSAN, SSI-DDI 以及 GMPNN 也提出了学习分子子结构的方法, 甚至

在对子结构的处理上引入了更复杂的模块. 本文提出的模型表现优于这些方法, 这表明通过 DDI 网

络引入更宏观的视角对整体预测非常有效. 另外, 基线模型 MUFFIN 也整合了多层级特征, 但所有这

些特征都是事先使用独立网络训练提取的. 从结果可见, HierDDI 的性能明显优于 MUFFIN, 表明使

用端到端的训练范式能放大 3个层次作为一个整体的集体效用,体现了端到端训练模型相较于独立网

络分步训练模型更为优越.

此外,作者发现所有方法在归纳式中都表现出明显的性能下降,在 Twosides数据集上部分模型甚

至失效. 这很大程度上由于 Twosides数据集包含的总药物少且训练集和测试集中的 DDI样本没有重

叠的药物. 具体而言, 即使使用文献 [61] 中提出的方法, 在 Gnew 中找到每个药物与 Gold 中最近邻的

药物, 它们之间的平均子结构相似度仅约为 0.46. 在归纳式场景下, 尽管所有方法的性能均下降不少,

本文提出的模型却能大幅提升原有基线的预测水平,可见提取多层次的建模方式能提升冷启动场景性

能, 尤其是对比其他基线方法, 同时建模子结构级和 DDI 网络级的特征增强了模型的鲁棒性, 使得其

能在归纳式场景中依旧表现良好. 值得注意的是, 为了利用现有药物相互作用网络结构来辅助新药物

之间相互作用的预测,本文在构建 DDI网络时在新药物与现有已知药物之间添加了随机边,这使得新

药物节点不再是网络中的孤点, 也就是新药物的特征能通过网络的拓扑结构被现有药物多次更新. 此

外, 笔者观察到, 本文提出的模型在归纳式场景下显示相对较大的方差, 作者认为上述添加的随机边

带来的噪声是造成不稳定性的一个可能原因.

4.3 消融实验

本文进一步探讨了提出的 HierDDI 模型各组件对最终性能的影响. 本文在两个数据集上均进行

了消融实验, 结果如表 5 和 6 所示. 删去子结构相互作用模块的模型 (−substructure) 在计算 Score 1

和 Score 2 时仅使用分子全结构级别特征, 而删去 DDI 网络学习模块的模型 (−DDI network) 则仅使

用 Score 1 作为最终预测结果. 同时删去这两个模块的模型 (−substructure & DDI network) 只包含消

息传递神经网络来学习分子全结构的特征, 并直接用于预测得到最终结果. 由于同时删除这两个模块

会使模型在 Twosides 数据集上的准确率低于 50%, 即实验失败, 因此本文未报告相应实验结果. 从表

中结果可见, 所有模块, 尤其是 DDI 网络学习模块, 对模型性能均有积极贡献. 去除子结构相互作用

模块会增加性能波动, 凸显了分子子结构特征在提升模型稳定性中的重要性.

4.4 进一步验证

子结构模式个数 M 的影响. 为了进一步探索在 HierDDI 中子结构模式数量的影响, 此处改变了

子结构模式的数量 M 进行实验. 值得注意的是, 这里的实验删去了 DDI 网络学习模块, 以便对子结

构相互作用模块中的 M 这一变量进行更为清晰的比较. 结果如图 3(a) 所示. 作者观察到当 M 的大
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表 6 在 Twosides 数据集上进行的消融实验. 每个指标中最佳性能以粗体字表示.

Table 6 Ablation studies on Twosides dataset. The best performance in each metric is in bold.

Approach
Transductive Inductive MS1 Inductive MS2

ACC AUPR F1 ACC AUPR F1 ACC AUPR F1

HierDDI (our full version) 97.49±0.12 99.61±0.07 97.48±0.09 77.62±2.23 84.20±2.12 76.99±1.03 82.55±1.06 89.90±2.03 81.66±0.37

− substructure 83.52±0.42 91.09±0.29 84.91±0.41 53.78±3.16 55.90±3.56 31.24±3.83 56.37±0.32 60.34±1.97 48.83±2.76

− DDI network 83.01±0.39 90.23±0.13 84.40±0.28 53.12±0.56 54.32±1.39 28.39±1.49 56.97±0.23 59.10±1.02 46.23±1.54

图 3 (网络版彩图) (a) 在不同子结构数量 M 下的结果; (b) 模型性能 (F1 得分) 与网络度恢复的 MAE 之间的

Pearson 相关系数; (c) 模型性能 (F1 得分) 与网络社区恢复的 NMI 之间的 Pearson 相关系数.

Figure 3 (Color online) (a) Results with varying sizes of substructure pattern M ; (b) Pearson correlation between
prediction (F1) and MAE of degree recovery; (c) Pearson correlation between prediction (F1) and NMI of community
recovery.

小范围从 10 到 60 时, 模型的性能相对稳定, 都有较好的效果. 若 M 太小, 子结构相互作用模块几乎

不起作用, 而当 M 持续增大时, 模型效果并不会继续提升, 反而会使得特征维数增加导致在计算上变

得更加耗时.

网络结构预测中的度和社区恢复. 最近几项研究 [62∼64] 揭露了考虑网络中的度 (degree) 和社区

(community) 结构等特性在网络链接预测 (link prediction) 方面的有效性. 从 DDI 网络的角度来看,

预测药物相互作用是否存在其实就是 DDI 网络上的链接预测. 从这个角度, 本文提出的 HierDDI 本

质上是利用网络拓扑结构来有效地发现网络中缺失的链接, 从而恢复 DDI 网络的度和社区划分. 图

3(b) 和 (c) 展示了度和社区的恢复程度对链接预测的影响. 这里随机选择了不同训练阶段的模型进

行测试, 得到其对应的链路预测结果, 并计算了预测度和真实度之间的平均绝对误差 (mean absolute

error, MAE) 来表示度的恢复程度. 至于社区恢复, 首先使用 Louvain 社区检测算法 [65] 将药物标记为

不同的社区, 然后使用归一化互信息 (normalized mutual information, NMI) 来衡量社区的恢复程度.

Louvain 算法是一种高效的社区发现算法, 通过优化模块度来检测网络中的社区结构. 其基本思想是

网络中节点尝试遍历所有邻居的社区标签, 并选择最大化模块度增量的社区标签. 在最大化模块度之

后, 把每个社区看成一个新的节点, 重复直到模块度不再增大. 归一化互信息是一种常见的聚类有效

性外部评价指标, 从信息论的角度评估了两个聚类结果的相似性. 设聚类的实验结果为 X, 真实结果

为 Y , 则其计算式如下:

NMI(X,Y ) =
I(X,Y )√
H(X)H(Y )

, (14)

其中, I(X,Y ) 表示 X 和 Y 之间的互信息, H(X) 和 H(Y ) 表示 X 和 Y 的熵. NMI 的取值范围为

[0, 1], 值越大表明和真实结果的共享信息越多, 即聚类效果越好. 皮尔逊相关系数 (Pearson correlation

coefficient) 是用于衡量两个变量之间线性相关程度的统计指标, 并且可以用于连续型数据. 它的取值

范围是 [−1, 1],其中当值为 1时,表示两个变量完全线性正相关,当值为 −1时则表示两个变量完全线

性负相关. 这里本文选用 F1 值来代表模型表现. 从图中可见, 度恢复和模型性能之间的 Pearson 相关
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表 7 本文模型所验证的潜在 DDIs. 这些 DDIs 未包含在本文使用的数据集中, 但已经验证并在官方数据库中记

录.

Table 7 Potential DDIs verified by our model. They are not in the used dataset, yet verified and recorded in official

databases.

Drug 1 Drug 2 Description Probability

Bivalirudin Carmustine Increase the risk or severity of bleeding 0.9806

Goserelin Glisoxepide Decrease the therapeutic efficacy 0.9999

Timolol Goserelin Increased the risk or severity of QTc prolongation 0.9950

Donepezil Nifedipine Increase the bradycardic activities 0.9975

Sulfamoxole Donepezil Decrease the metabolism 0.9993

Roxatidine acetate Cysteamine Decrease the bioavailability 0.9935

Lofexidine Perphenazine Increase the therapeutic efficacy 0.9999

Dacarbazine Sunitinib Increase the risk or severity of adverse effects 0.9786

Levosalbutamol Pseudoephedrine Increase the risk or severity of hypertension 0.9828

Pseudoephedrine Methantheline Decrease the sedative activities 0.9995

系数为 −0.86, 社区恢复和模型性能之间的值为 0.85, 这也进一步验证了更好的网络结构恢复能力意

味着更好的 DDI 预测性能.

预测潜在的 DDIs. DDIs 数据集已知存在不完整性, 许多潜在的 DDIs 目前尚未被记录. 为展示

本文提出的模型面对现实场景的能力, 表 7 中展示了使用 DrugBank 训练的模型预测的 10 条药物相

互作用. 这些相互作用未包含在本文使用的 DrugBank 数据集中, 但它们已经经过验证, 并可在官方

DrugBank 数据库 (https://go.DrugBank.com) 中查阅.

5 结论与展望

药物相互作用可以带来积极正向的治疗结果, 也可能会引起严重的不良反应. 近年来药物规模大

幅增加, 对药物之间相互作用类型的研究需求也日益剧增. 在这样的背景下, 构建机器学习模型进行

自动化预测反应类型变得尤为重要.然而此前基于机器学习的方法均未能全面地从多层次建模药物相

互作用问题, 且部分方法还需依赖生物医学知识图谱. 为此, 本文提出了 HierDDI, 一种新颖的方法旨

在通过多层次结构建模以有效地学习药物间的相互作用,且即使在没有生物医学知识图谱的情况下也

能够有效预测. 本文提出的方法跨越 3 个不同的层次提取和整合信息: 分子子结构、分子全结构和

DDI 网络结构. 这种多层次建模是通过端到端的训练模型实现的, 每个层次相互增强, 从而全面理解

DDIs. 广泛的实验表明本文提出的方法在性能上明显优于现有领先方法, 成为目前表现最佳的模型.

在直推式场景下,在 DrugBank和 Twosides数据集上的预测准确率相较于领先方法分别提升了 0.58%

和 2.02%, 在归纳式场景下提升则达到了 4.20% 和 3.52%.

未来研究拟将 HierDDI 拓展至药物与靶标、药物与疾病、基因与疾病关联等领域. 借助类似多层

次建模方法, 深入剖析基因、疾病、药物和靶标间的相互作用, 为个性化治疗与药物设计提供思路. 此

外,还将探索 HierDDI与临床实践的融合路径,通过与医疗机构、药品监管部门合作,验证模型准确性

与安全性, 将其整合至临床决策支持系统, 以提升患者治疗效果与生活质量.
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Abstract Drug-drug interactions (DDIs) often occur when a drug is co-administered with other drugs. Some

interactions between drugs can result in positive therapeutic effects, while reactions caused by others can have

serious consequences, even life-threatening, making it crucial to predict whether the interaction or what type exists

between two drugs. The escalating demand and cost of experimental DDI studies underscore the requirement for

automated computational tools, especially machine learning methods, to predict DDIs. However, previous machine

learning methods have failed to comprehensively model multiple levels of information, including the substructure

level, molecule level, and DDI network level. Some methods also rely on large-scale biomedical knowledge graphs,

increasing the inference cost. In this paper, we propose HierDDI, which constructs a hierarchical graph structure

solely from known DDIs, without relying on external knowledge graphs. Specifically, HierDDI predicts DDIs

through modeling the aforementioned three levels, capturing both inter-drug and intra-drug interactions to

establish a comprehensive machine understanding of DDIs. While all modules were designed with simplicity,

extensive experiments showcase that our method outperforms baselines by a notable margin. Particularly, on

DrugBank and Twosides public benchmarks, our method achieves 0.58% and 2.02% improvement in accuracy

over the strongest baselines in the transductive setting, while these two values reach up to 4.20% and 3.52% in

the inductive setting. The source code is publicly available at https://github.com/wuhuaijin/HierDDI.

Keywords machine learning, drug-drug interaction, hierarchical, graph neural network, end-to-end


